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RESUMO
ContextCF.jl: Um Framework para CARS em Filtragem Colaborativa
Paulo Roberto Xavier Junior

Dezembro /2018

Orientador: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.

Sistemas de recomendacao sao usados para fornecer informacao filtrada de uma
grande quantidade de elementos. Existem diferentes técnicas e algoritmos diferentes
que podem ser usados em um recomendador, e sua escolha é feita conhecendo-se
o dominio do problema e area a ser aplicada. Dentre as abordagens, os Context-
Aware Recommender Systems (CARS) utilizam o contexto do usuario e.g. localiza¢ao
e clima, para oferecer recomendagoes de melhor qualidade aos usuarios. Com a
recente popularizacao dos sistemas de recomendagao devido ao prémio Netflix, e
seu amplo uso por empresas como diferencial competitivo, o niimero de entusiastas
e pesquisadores da drea aumentou, gerando o surgimento de diversos frameworks.
Nesse trabalho foram analisados os principais frameworks da area, e a partir das
caracteristicas comuns encontradas, foi construido um ecossistema para CARS, com
o intuito de facilitar o aprendizado e uso das informagoes contextuais em sistemas

de recomendagao.
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ABSTRACT
ContextCF.jl: Um Framework para CARS em Filtragem Colaborativa
Paulo Roberto Xavier Junior

Dezembro /2018

Advisor: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.

Recommender systems are used to provide filtered information of a large amount
of elements. There are different techniques and algorithms that can be used in a
recommendation, and their choice is made knowing the domain of the problem and the
area to be applied. Among the approaches, the Context-Aware Recommender Systems
(CARS) use the user context e.g. location and weather, to provide better quality
recommendations to users. With the popularization of recommender systems due
to the Netflix Prize and its wide use by companies as a competitive differential, the
number of enthusiasts and researchers in the area increased, generating the emergence
of many frameworks. In this paper, the main frameworks of the area were analyzed,
and from the common characteristics found, an ecosystem was constructed for CARS,
i order to facilitate learning and use of contextual information in recommender

systems.
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Capitulo 1

Introducao

O volume de informagao produzido no mundo tem aumentado progressivamente,
numa velocidade superior a nossa capacidade de assimila-lo. O avanco das tecnologias
de informagao e comunicagao popularizou o acesso a essas informacgoes, ampliando

as opgoes de contetudos, produtos e servigos.

Devido a esse excesso de informagoes, encontrar contetido relevante tornou-se
exaustivo. Com o intuito de auxiliar os usuarios a lidar com a enorme quantidade
de dados, os Sistemas de Recomendagao (SR) despontaram como forma de oferecer
recomendagoes personalizadas de seus contetidos ou servigos. Empresas como Spotifift]
AmazonP| e Netfliaf’| tem esses sistemas como um de seus principais diferenciais

competitivos.

Em |Adomavicius e Tuzhilin| (2015), um Sistema de Recomendagao é definido como
um conjunto de técnicas e ferramentas de software que fornecem sugestoes de itens
uteis para um usuario. Existem diversas abordagens para se efetuar a recomendacao,
sendo a filtragem colaborativa a mais popular delas. Nela, a recomendagao ¢é feita

baseada em itens que usuérios de perfil semelhante gostaram no passado.

Modelar interesses dos usuérios para atender as necessidades individuais é um

dos grandes desafios em aplicacoes de filtragem de informacao e recomendacao

Thttps://spotify.com
Zhttps://amazon.com
3https://netflix.com



(BELLOGIN|, 2012). E uma combinagao do que esta ocorrendo ao redor do usuario
no momento da interagdo com o sistema (situagao) e o que ele esta tentando realizar
(intengao) (WHITE; BAILEY; CHEN]| 2009). Contexto ¢ definido como qualquer
informacao ttil para caracterizar a situagao de uma entidade e que pode afetar como

os usudrios interagem com o sistema (ABOWD et al., |1999).

Visando utilizar os dados contextuais e fornecer ao usuario informacao relevante
e/ou servigos baseados em seu contexto atual, surgiram os Context-Aware Recom-
mender Systems (CARS). Na abordagem utilizada pelos CARS, a aplicagao assume
que a informagao contextual é conhecida e definida, e que esses atributos contextuais

afetam o resultado das recomendagdes. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2005).

Desde o prémio Netflix, os SR se tornaram um tema popular e atrativo, pois foi
disponibilizado um conjunto de dados de larga escala com 100 milhoes de avaliagoes
de filmes, atraindo milhares de estudantes, engenheiros e entusiastas do campo
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN}| 2015)). Com isso, diversos frameworks comegaram a
surgir, facilitando o estudo e promovendo facil acesso para interessados no tema aos

algoritmos classicos de Sistemas de Recomendacao.

O uso de informacao contextual em SR melhora seu desempenho em relagao
aos que nao usam essas informagoes (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| [2005). Logo, a
criagao de frameworks que facilitem nao s6 o estudo de SR, mas também de CARS
seria relevante, dada sua importancia. Nesse trabalho, foram analisados os principais
frameworks da area, e foi notado que dentre os existentes, poucos dao suporte a

informagoes contextuais.

Foram observadas algumas caracteristicas comuns nos frameworks analisados,
como a possibilidade da parametrizacao em suas fungoes de predicao; facil extensao,
facilitando a construcao de novos algoritmos ou de novos conjuntos de dados; presenca
de métricas tradicionais do dominio e em alguns casos, preocupagao com desempenho

e escalabilidade.

Com o intuito de facilitar e fomentar o estudo de CARS pela comunidade

académica, foi construido um ecossistema em coédigo aberto de CARS que possui
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as caracteristicas desejaveis ao uso do cientista. E composto de dois moédulos:
ContextCF.jl que oferece uma camada de abstracao para uso de informacgao contextual
e ContextDatasetsCF.jl, moédulo complementar que fornece algumas bases de dados

de contexto para uso imediato.

1.1 Objetivo

Os principais objetivos do ecossistema sao:

e Estender o framework Persa.jl, criando estruturas compativeis com o mesmo
e permitindo o uso de suas funcionalidades em todas as estruturas do Con-

textCF.jl;

e Estender a linguagem especifica de dominio (DSL) inicialmente estabelecida
pelo Persa e garantir seu funcionamento e extensao de forma seméntica e

previsivel ao usuério;

e Disponibilizar alguns conjuntos de dados com contexto para uso imediato,
facilitando uso do framework através de outro moédulo complementar, Context-

DatasetsCF.jl,

e Disponibilizar os médulos com codigo aberto para uso da comunidade cientifica.

1.2 Organizacao do Trabalho

Esse trabalho aborda o desenvolvimento do ecossistema para CARS e foi organi-

zado da seguinte maneira:

e Capitulo 2: serd abordada a fundamentagao tedrica necessaria para o trabalho,
fazendo uma introducgao aos SR, abordando t6picos como filtragem colaborativa

e Context-Aware Recommender Systems (CARS);

e Capitulo 3: serao abordados outros frameworks relevantes a proposta do Con-

textCF.jl e uma comparacao entre os mesmos, evidenciando algumas diferengas
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e decisoes de design dos mesmos. Sera abordada a arquitetura do framework,

suas motivagoes e caracteristicas;

e Capitulo 4: serd abordado o uso dos modulos do ecossistema, mostrando alguns
exemplos de uso do mesmo e decisoes de projetos tomadas na construgao dos

mesmos;

e Capitulo 5: Conclusao e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Sistemas de Recomendacao

Os SR se tornaram parte integral da forma como exploramos grandes conjuntos
de dados em sistemas de informagoes modernos, especialmente na web, como por

exemplo: sugestoes de amigos em redes sociais, ou sugestoes de itens em e-commerces.

Quando o usuério sabe o que estd procurando, ferramentas de pesquisa sao
capazes de recuperar informacgoes que sejam tteis ao usuario, porém em muitos casos,
o usuario nao sabe o que esta procurando e também nao deseja gastar muito tempo
vendo todo o conjunto de dados. Para resolver esse problema surgiram os SR, que

geram recomendagoes de itens e/ou servigos relevantes ao usuéario.

2.1 Introducao

SR sao ferramentas de software e técnicas que fornecem sugestoes de itens que
sejam relevantes ao usuario. Recentemente eles tém se provado como meios valiosos
de lidar com o problema da sobrecarga de informacao, sugerindo ao usuario itens
relevantes através das recomendacoes. Cada interacao ou feedback do usuario sobre
essas recomendagoes podem ser armazenados e usados posteriormente para gerar
novas recomendacgoes durante as proximas interacoes do usuario com o sistema

(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, [2015)).

As sugestoes tem relagao com diversos processos de decisao, como quais itens
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comprar, quais misicas ouvir ou o que ler. Com a grande quantidade de itens dispo-
niveis nos dias de hoje ficaria inviavel para o usuario avaliar todas as possibilidades

e decidir o que consumir, o que torna os SR essenciais em muitos negocios, e.g.

e-commerces. (KORTENHOF} 2017)

Empresas como Googldl] Netftiafl] Spotifyff|e Amazon[f]vém utilizando os SR como
forma de obter vantagens comerciais. Estudos demonstraram que os SR trazem trés
principais beneficios para os e-commerces: o aumento das vendas, vendas cruzadas e

uma maior lealdade dos seus usuarios. (KORTENHOF| 2017)

O problema de recomendacao foi formalizado por Adomavicius e Tuzhilin| (2005):
seja U o conjunto de todos os usuéarios e I o conjunto de todos os itens. seja f a
funcao utilidade que mede a importéancia do item ¢ ao usuario u, e.g. f: U x [ — P
onde P € R é o conjunto das preferéncias dos usuarios por itens. Entao, para cada

usuério u € U é escolhido o item i’ € I que maximize a fungao utilidade f. Ou seja:

Yu € U, i), = arg maz fu, ). (2.1)
1€

Cada elemento do espaco U pode ser definido como um perfil que inclua caracte-
risticas do usuério e.g. idade, género, entre outras. Do mesmo modo, cada elemento
do espaco I pode ser definido por um conjunto de caracteristicas dos itens. Dentro
de um contexto de e-commerces, as caracteristicas podem ser: descrigoes textuais do

produto, tipo de produto dentre outras.

A utilidade de um item em SR é representada normalmente por uma nota que
indica a avaliacao do usuério para um determinado item e.g. Mauricio deu nota 4
de 5 para o filme Senhor dos Anéis. Entretanto, a funcao utilidade pode ser uma
funcao arbitraria, definida pelo usuario ou calculada pelo sistema. Na tabela [2.1}]
vemos um fragmento de uma matriz Usuario X Item em um SR de filmes, onde o

usuério avalia os filmes explicitamente.

Thttps: //www.google.com
https://www.netflix.com
3https://www.spotify.com
4https: //www.amazon.com
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Poderoso Chefao Matrix Senhor dos Anéis
Paulo 2 ] 5
Filipe 3 5 @
Mauricio 4 5 4
Vitor @ 1 4

Figura 2.1: Fragmento de uma matriz de notas de um Sistema de Recomendagao de
filmes

O problema central em SR é que a funcao utilidade f nao é definida para todo o
espago U x I, mas para um subconjunto dele, o que torna necesséario extrapola-la
para todo o espago. O objetivo de um Sistema de Recomendagao é prever as notas
de usuarios para itens que ainda nao tenham sido vistos e utilizar essas previsoes

para recomendagao.

A extrapolagao de f é passivel de ser feita por heuristicas que definem a funcao
utilidade e validam empiricamente sua desempenho ou estimando a funcao utilidade
que otimiza certa métrica de desempenho e.g. erro quadratico médio (MSE), erro
absoluto médio (MAE), dentre outras. Apos estimar as notas dos itens nao avaliados
utilizando os métodos citados acima, o Sistema de Recomendagao selecionaré o item

com nota de maior valor, ou os n itens melhores avaliados para o usuério.

A estimativa da nota de um item nao avaliado por um usuario pode ser feita de
diversas formas, seja através de técnicas de aprendizado de maquina, de teoria da
aproximacao ou através de varias outras heuristicas. A abordagem utilizada para

estimar as notas é usada para classificar os algoritmos e desta forma as abordagens

foram classificadas em cinco classes: (ADOMAVICIUS; TUZHILIN; [2015)
e Baseada em contetido: o SR recomendara itens semelhantes aos que o
usuario gostou no passado;

e Filtragem colaborativa: a recomendacao é feita baseado em itens que usua-

rios de perfil semelhante gostaram no passado;

e Demografico: a recomendacao é feita baseada em nichos demograficos basea-
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dos no perfil do usuario;

e Baseada em conhecimento: através de um conhecimento prévio de um

dominio, sao feitas inferéncias sobre as necessidades do usuério;

e Abordagens hibridas: combina quaisquer das abordagens cima.

Na proxima segao, serd apresentada a filtragem colaborativa, a definicao de

contexto e o uso de informagoes contextuais na mesma.

2.2 Filtragem Colaborativa (CF)

As pessoas recorrem a opinides de outras pessoas para obterem auxilio em tomadas
de decisoes sobre alguns itens desde os primoérdios. Através dessas opinides, uma
pessoa poderia ponderar com relagao a confianga dela pela fonte, ou até mesmo sob
suas expectativas sobre o produto ou servico. Esse tipo de recomendacao é conhecida
como recomendagcao boca a boca. A CF utiliza esse conceito como base e pode ser

interpretada como um automatizacao desse tipo de recomendacao.

Os usuarios em um SR possuem diferentes perfis e objetivos no uso do mesmo.
Para personalizar a experiéncia do usuério, os SR exploram diversas informagoes sobre
os usuérios. Os SR que usam como método filtragem colaborativa (CF) produzem
suas recomendacoes para os usuérios baseados em padroes de avaliagoes ou uso e.g.
compras, sem a necessidade do uso de informagoes sobre os usuérios ou itens sendo

recomendados.

A CF possui diversos beneficios sobre a abordagem baseada em contetdo, sendo
o principal deles nao depender de informacgao externa de usuérios e itens, pois na
mesma a qualidade da recomendacao esta diretamente relacionada a qualidade das
informagoes disponiveis. Outro beneficio é que a CF apresenta mais dinamicidade e
diversificacao quanto as recomendacoes para um usuério, visto que sua recomendacao
depende de um comportamento macro de usuérios e itens, o que nao ocorre na
recomendacao por conteido, cuja dependéncia de dados externos do usuario levam a

super especializagao. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2015])
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Entretanto, existem diversos desafios nesta abordagem. As bases de um SR
possuem uma grande quantidade de usuarios e de itens, o que consequentemente
torna a matriz U x I de um SR extremamente esparsa e o desempenho dos algoritmos
estéd relacionado diretamente com a esparsidade da base (GIPSON| 2018). As bases
de um SR possuem normalmente em torno de 1% de notas com relagao ao total

possivel (POZZA et al., 2011a).

Outro problema decorrente da CF, é o surgimento de um novo usudrio ou item,
pois nesse tipo de abordagem ¢é necessario um conjunto de avaliagoes para realizar
uma predicao, desta forma, se apenas as avaliagoes dos usuarios sao utilizadas para
realizar a predi¢ao, a mesma falhara, ja que nao seré possivel comparar com nenhum
outro usuario ou item no sistema, impossibilitando a recomendacao desse item até o
momento que ele obtiver alguma avaliagao de algum usuério ou no caso do usuério,

quando o mesmo avaliar algum item. Esse problema é conhecido como cold start.

(ADOMAVICIUS; TUZHILIN]| 2015)

Apesar dos desafios, a abordagem de CF obteve grandes sucessos na teoria e na
pratica (POZZA et al.| [2011a)), entretanto, existem ainda diversas questoes a serem
pesquisadas com o fim de superar os desafios intrinsecos & abordagem de maneira

geral, como a esparsidade, escalabilidade dentre outros.

Na proxima secao, falaremos sobre a multidisciplinaridade do contexto e a relagao

entre as atividades de um usuério e seus contextos adjacentes.

2.3 Contexto

Contexto é um conceito multidisciplinar que tem sido pesquisado em diferentes
campos de estudo, e.g. ciéncia da computagao, ciéncia cognitiva, linguistica, filosofia
e psicologia. Desta forma, cada disciplina assume sua propria visao e abordagem,
sendo mais especifica que a definicao genérica encontrada em dicionarios "condigoes
ou circunstancias que afetam algo"(ADOMAVICIUS; TUZHILIN| [2015). Em SR,
contexto é definido como qualquer informacao tutil para caracterizar a situacao de

uma entidade e que pode afetar como os usuarios interagem com o sistema (ABOWD
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et al.l [1999). Um exemplo de contexto seria a utilidade da recomendagao feita a um
usuario u a um determinado filme 7, usando como informagao contextual ele estar

acompanhado ou nao, que poderia influenciar o filme que o mesmo ird consumir.

Devido a enorme variedade de defini¢coes entre diferentes disciplinas, inclusive
em campos especificos dentro dessas disciplinas, em Pozza et al. (2011b), foram
analisados mais de 150 defini¢oes de contexto em campos diferentes. Para ordenar
essa diversidade, |Dourish| introduziu uma taxonomia a contextos, no qual os mes-
mos podem ser classificados em visoes representacionais e interacionais. Na visao
representacional, contexto é definido por um determinado conjunto de atributos
observéveis pré definidos a estrutura (conhecido como schema em Bancos de Dados)
que nao se altera significantemente durante o tempo. Em outras palavras, assume que
os atributos contextuais sao identificaveis e conhecidos a priori, e, logo, podem ser
capturados e usados em aplicacoes sensiveis a contexto. Em contraste, a visao intera-
cional assume que o comportamento do usuario ¢ induzido por contexto subjacente,
mas que o contexto em si nao é necessariamente observavel. Além disso, [Dourish
assumiu que diferentes tipos de a¢oes podem dar origem e demandar diferentes tipos
de contextos relevantes, assumindo assim uma relacao bidirecional entre atividades
e contextos adjacentes: atributos contextuais influenciam atividades e diferentes

atividades dao origem a diferentes contextos.

Na proxima secao falaremos sobre os Context-Aware Recommender Systems
(CARS), o paradigma da obten¢@o de informagoes contextuais relevantes e seu uso

na tentativa de adaptar contexto para o dominio especifico dos SR.

2.4 Context-Aware Recommender Systems (CARS)

Modelar interesses dos usuarios para atender as necessidades individuais é um
dos grandes desafios em aplicagoes de filtragem de informagao e recomendagao (BEL+
LOGIN, 2012). E uma combinacio do que estéd ocorrendo ao redor do usuario no
momento da intera¢do com o sistema (situagdo) e o que ele esta tentando reali-

zar (intengao) (WHITE; BAILEY; CHEN| 2009). Na abordagem utilizada pelos
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Context-Aware Recommender Systems (CARS), a aplica¢ao assume que a informa-
¢ao contextual é conhecida e definida, e que esses atributos contextuais afetam as
avaliagbes, aumentando sua qualidade em relagdo aos SR que nao a utilizam (ADO-

MAVICIUS; TUZHILIN, 2015). Neles, as avaliagoes sao modeladas em uma fungao

que nao envolve apenas usuarios e itens, mas também os atributos contextuais:

F : Usuario x Item x Contexto — Predicao (2.2)

Os CARS diferem dos Context-driven Recommender Systems (CDRS) no seu
foco nas preferéncias do usuério ao invés do contexto. Enquanto os CDRS usam o
contexto como sua principal fonte de informacao para as recomendacoes, os CARS

se adaptam as preferéncias do usuério, usando o contexto como informacao adicional

secundéaria para fazer a recomendagao (WHITE; BAILEY; CHEN]| [2009).

As variaveis de contexto podem ser obtidas de forma explicita, implicita ou
dedutiva. Na forma explicita o sistema pergunta informacoes diretamente ao usuario,
na implicita o sistema capta informagoes do usuario de forma mais sutil como
dispositivo conectado, localizacao, horario de acesso, etc. Ja na dedutiva sao utilizados
métodos estatisticos ou de mineracao de dados para tentar descobrir a identidade de

quem esta utilizando determinado servico, baseado no padrao de utilizacao do mesmo,

e.g. ser um feriado, estar acompanhado ou ndo. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2015)).

A informagao contextual pode ser classificada como estética ou dindmica (VIL-
LEGAS| 2013)). Quando estatica, é assumido que essas informagdes sdo imutaveis
durante o tempo, e.¢. o aniversario de um usuério. Quando dindmica, o contexto
muda durante o tempo e afeta as necessidades do usuario, e.g. localizacao do usuario,

tempo e temperatura (VILLEGAS; MULLER),, 2010).

O uso da informacao contextual no processo de recomendacao leva a insercao de
mais uma camada na recomendacao. A forma que a obtencao de dados contextuais é

modelada afeta no resultado da recomendagao, assim como a forma de incorporar

esse contexto nos SR (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2015).

Na proxima subsecao falaremos sobre a aquisicao dos dados contextuais, sua
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importancia e as abordagens que podem ser usadas para tal.

2.4.1 Paradigmas para obtencao de dados contextuais

Os CARS existentes assumem a existéncia de certos fatores contextuais e.g.
tempo, localizacao e clima para identificar o contexto em que as recomendagoes sao
oferecidas. Cada tipo de fator pode ser definido por sua estrutura, e os valores que
as variaveis contextuais podem assumir e a sua forma de aquisi¢ao também podem
variar dependendo de onde s@o obtidas (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2015). A
aquisicao de dados contextuais, em qualquer das abordagens, deve ser levada como
parte do processo de aquisicao de dados. A decisao de quais variaveis contextuais
devem ser relevantes e coletadas devem ser decididas no planejamento de um SR e
durante o tempo de maneira iterativa. A relevincia das variareis contextuais varia
dramaticamente de aplicagao para aplicacao e.g. localizagao para um e-commerce
pode nao ser tao relevante quanto para uma recomendacao de restaurantes para um

turista.

Muitos fatores contextuais podem nao ser relevantes ou tteis para uma aplicagao.
Além da abordagem manual, onde as variaveis sao sugeridas manualmente, existem
também abordagens puramente computacionais, utilizando-se de técnicas de aprendi-
zado de méaquina, mineracao de dados e estatistica para decidir quais sao relevantes
ou nao. Essas técnicas podem ser usadas em conjunto com a abordagem manual

para melhores resultados (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2015).

Na proxima segao, discutiremos as principais abordagens para incorporar contextos
em um SR. Para isso, consideraremos que os dados relevantes ja foram obtidos e

armazenados nas bases de dados que serao usadas.

2.4.2 Paradigmas para incorporar o contexto representacional em SR

Apods a obtencao de informacgao relevante de contexto usando a abordagem
escolhida, a proxima etapa é a utilizacao desse contexto de maneira apropriada

para produzir melhores recomendagoes. As abordagens para usar essa informagao
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contextual em SR podem ser generalizadas em dois grandes grupos: recomendagcao via
pesquisa e consulta orientada a contexto, e recomendacao via elicitacao e estimagao de
preferéncias contextuais. A abordagem via pesquisa e consulta orientadas a contexto
(context-driven) usa as informagoes contextuais para fazer a pesquisa em um certo
conjunto de recursos e exibir os recursos que melhor correspondem a uma determinada
pesquisa. A abordagem via elicitacao e estimagao de preferéncias contextuais context-
aware utiliza as preferéncias do usuario e o contexto como parametros secundarios

para gerar a recomendagao.

Existem trés paradigmas para integrar informagao contextual em CARS, depen-
dendo da fase em que o contexto é inserido no processo de recomendagao (VILLEGAS

et al., 2018):

e Pré-filtragem contextual: a matriz de avaliacoes é filtrada antes do algo-
ritmo de recomendacao. Nessa filtragem, as interagoes na matriz que nao sao
relevantes ao contexto atual sao removidas, em seguida, as predi¢goes podem

ser feitas usando qualquer algoritmo de recomendacao tradicional;

e Pos-filtragem contextual: a informagao contextual é ignorada inicialmente e
as classificagoes sao feitas aplicando-se algoritmos tradicionais de recomendacgao
em todos os dados. O resultado é entao filtrado de acordo com as informagoes

que sao relevantes ao usuério;
e Modelagem contextual: a informagao contextual é diretamente integrada

no modelo de recomendagao.

Na proxima segao, discutiremos a Pré-filtragem e Pos-filtragem em detalhes,

explicando suas vantagens e desvantagens.

2.4.3 Abordagens de contexto

De maneira geral, um SR tradicional pode ser descrito como uma funcao que
utiliza dados de preferéncias parciais do usuario como entrada e produz uma lista de

recomendagoes para cada usuario como saida. Apoés a funcao de recomendacao ser
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Pré-filtragem contextual Pés-filtragem contextual Modelagem contextual
Dados Dados Dados
UxIxCxR UxIxCxR UxIxCxR
1 E L ------ >
Dados contextualizados Recomendador 2D Recomendador MD
UxIxR UxI—=R UxIxC—>R
1 l] F-—-——=- > ;l_J F—————- >
Recomendador 2D Recomendacbes p
A, 1ICr--=---- >
UxI—>R iy, ig i3y e -
1 CJ F————— > 1 (_: F—————— >
Recomendacbes Recomendacodes Recomendacbes
contextuais contextuais contextuais
i1l i21 i3l oo i1l i2! i3l oee i‘ll i21 i3l e

Figura 2.2: Abordagens de integragdo de contexto em CARS. a) Pré-filtragem
contextual, b) Pos-Filtragem contextual, ¢) Modelagem contextual (VILLEGAS et
al. 2018)

construida a partir dos dados disponiveis, a lista das recomendacoes é gerada usando
a funcao de recomendagao em qualquer usuario u e em todos os itens relevantes para
obter a classificacao de todos os itens e entao se ordenar os itens de acordo com as

notas obtidas. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| [2015)).

O uso de informagao contextual em cada um desses itens (fungao, item e usuéario)

gera diferentes abordagens para os CARS, conforme citado na secao [2.4.2

2.4.3.1 Pré-filtragem contextual

Conforme mostrado na figura (a), a pré-filtragem contextual usa os dados
contextuais para construir a matriz usuario-item mais relevante para gerar reco-
mendagoes, e portanto, permite a utilizacao de qualquer técnica de recomendacao

tradicional (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2015)).

Considerando a fungao descrita em [2.2] todo CARS utilizaria mais uma dimensao
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em sua matriz: Usuario x Item x Contexto. Um caso de uso do contexto seria usar o
clima em um determinado dia num recomendador de viagens. Nesse caso, a previsao
do tempo seria utilizada para recomendar um trajeto ao usuario. Considerando W

como o clima, terifamos que U x [ x W — P.

No exemplo acima a previsao do tempo poderia ser obtida de maneira implicita e
estaria sempre disponivel. Entretanto, isso nao é aplicavel a todos os casos de uso.
Em casos mais especificos, as variaveis contextuais podem nao ser facilmente obtidas

ou estarem muito esparsas, o que prejudicaria a qualidade da recomendacao.

Adomavicius e Tuzhilin| (2015) propds uma abordagem de redu¢do do problema
de recomendagoes contextuais multidimensionais para a abordagem tradicional de
matriz de preferéncia Usuério-Item.

RE :U x I x W — predicao (2.3)

Usuariox ItemxClima

onde U é o usuario, R é a func¢ao de recomendacao, I é o item e W é o clima que

serd usado como contexto e D é o conjunto de dados que possui os registros (usuério,

item, clima e avaliagdo) para cada usuério. Logo, a fungdo de predigao poderia ser

expressada através da seguinte funcao de predi¢ao bidimensional:

V(i, U, w) eUx1Ix W> R(?sudriox[temelima(“” i’ w) = Rgs[i’(lii?oa;ﬁgsudrimItem,Clima)

(2.4)

onde D[Clima = w|(Usudrio, Item, Clima) representa um conjunto de classifica¢oes

obtidas a partir de D através da selegao dos dados onde a dimensao Clima tem

valor w e mantendo os valores correspondentes a Usuéario e Item além do valor da

classificacao em si. Esse exemplo representa um pré-filtro exato.

De forma resumida, podemos assumir que D[Clima = w|(Usuario, Item, Clima)
é uma relagao obtida a partir de D através da execucao de duas operagoes relacionais:

selecao seguida de projecao.

Essa abordagem permite que qualquer técnica de recomendagao tradicional

descrita na literatura possa ser usada. Entretanto, em alguns casos, a relagao obtida
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Filtro Algoritmo
Entrada: c, CF 2D
o e e iy, — o e by e By — [ PR i
iy 9 6 iy 9 W [5[7[9(67]3
iy 6 3 iy 3 ih |917(718|4]3
8 8 81618|7]4]|6
u, 4 6 u, 6 u (9|18|4|17161]8
5 7 5 7 5171419154
Uy, 7 Uy, U,l6 (8714315
Uy 4 619 Uy 9 u [5(6 (38|79

Figura 2.3: Pré-filtragem contextual (KORTENHOF, [2017)

pode nao possuir classificacoes o suficiente para que o algoritmo de recomendagao
faga a predicao (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2015)). Esse problema é conhecido

como esparsidade na literatura de SR.

Adomavicius e Tuzhilin| (2015) propés uma abordagem mais genérica na redugao
multidimensional, onde nao seria usado apenas o exato contexto w na predicao
(u,i,w), mas algum segmento de contexto S, que representa um superconjunto de

um contexto w. Essa abordagem é conhecida como pré-filtragem generalizada.

Para avaliar o valor de uma sugestao de um restaurante R em um dia chuvoso para

s D . .
um usuario Pedro, R/, ariox rtemxciima(£€dro, R, Chuvoso), poderfamos expandir a
selegao na relagao para incluir dias nevando, por exemplo. Considerando entao
Sw = D[w € “chuvoso”|w € “nevando”], a predi¢ao para cada para cada (u,i,w)

seria:

RD (U i U)) _ RD[ClimaGSw](Usud'rio,[tem,AGGR(Notas))(u Z) (25)

Usuariox ItemxClima Usudriox I[tem

A abordagem de redugao mostrada acima pode ser estendida de maneira genérica
na redugao de qualquer abordagem n dimensional. Na expressao acima, foi usada a
notagdo AGGR (nota), pois podem haver vérias notas do mesmo usuério e item para
diferentes Climas no conjunto de dados D, logo, é necessario agregar esses valores

usando alguma func¢ao de agregacao, e.g. média, ao reduzir a dimensionalidade do
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espago para recomendagao. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| 2015)

2.4.3.2 Pos-filtragem contextual

Conforme mostrado na figura (b), a pos-filtragem contextual ignora as in-
formacgoes contextuais ao gerar as recomendagoes. Entao, ele ajusta a lista de
recomendagao para cada usuario usando as informacgoes de contexto. Esses ajustes
podem ser feitos filtrando-se as recomendacgoes irrelevantes ou ajustando o valor das

predicoes dado um determinado contexto.

Na pos-filtragem se busca, de maneira geral, analisar os dados de preferéncia
de um usuério de forma a buscar padroes de uso dos itens pelos mesmos, gerando
recomendacoes de melhor qualidade. Existem duas técnicas para pos filtragem:

heuristica ou baseada em modelo.

A abordagem heuristica foca em encontrar caracteristicas de itens comuns para um
usuério em um determinado contexto, e entao ajustam as recomendacoes filtrando os
itens que nao possuem um numero significante dessas caracteristicas, ou classificando
os itens recomendados baseado no nimero de caracteristicas relevantes que o item

possui.

A abordagem baseada em modelo constréi modelos preditivos que calculam a
probabilidade em que um usuério escolheria um certo tipo de item em um contexto e
usa essa probabilidade para ajustar as recomendagoes, filtrando os itens que possuem
probabilidade de ser relevante inferior a um certo limiar pré-definido ou classificando
os itens ponderando as predi¢oes usando a probabilidade de ser relevante do mesmo

dado um certo contexto. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, [2015)
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Algoritmo Filtro
CF2D Entrada: c,
i iy iy iy —> b b ey —— i iy iy
i 9 6 W [57(9]16]7]3 i 71916 3
i 6 3 b l9l7]7]8]4]3 i 7 4
8 8168|7146 P8 8 4
u, 4 6 u 191814 (7618 u, 19 4 6
5 7 5171419154 517
Uy 7 U, 618(7[4]3]5 Uy| 6 7 3
Uy 4 619 U | 5161381719 Uy 6 8 9

Figura 2.4: Pos-filtragem contextual (KORTENHOF), [2017)




Capitulo 3

ContextCF.jl

3.1 Motivagao

A computacao tem sido aplicada a uma infinidade de areas, e devido a essa
diversidade de uso, linguagens de programacao com objetivos muito diferentes tém
sido desenvolvidas. Dentre os dominios de aplicacao temos como exemplo: as
aplicacoes cientificas, aplicagoes empresariais, inteligéncia artificial, programacao de

sistemas e desenvolvimento web.

Desde seu surgimento nos anos 1940, a computacao digital tem sido utilizada para
aplicagoes cientificas. Aplicacoes cientificas comumente possuem estruturas de dados
relativamente simples, mas requerem diversas computagoes de aritmética de ponto
flutuante. As primeiras linguagens de programacao de alto nivel para aplicagoes
cientificas foram projetadas para suprir tais necessidades, e tendo como competidora

o assembly, performance era uma preocupagao essencial (SEBESTA| [2009)).

A programacao cientifica é usada para aumentar a produtividade e reduzir o
tempo de desenvolvimento de determinadas aplicacoes. Ela é aplicada na cons-
trucao de modelos mateméaticos e técnicas de solugoes numéricas para analisar e
resolver problemas em diversas areas de dominio. Tradicionalmente, é separada em
duas familias de linguagem: as de produtividade e as de performance. Algumas

caracteristicas de linguagens produtivas como tipagem dinamica e coletor de lixo
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tornam o desenvolvimento exploratoério e iterativo mais simples. Logo, é comum
que diversas aplicagoes cientificas comecem em uma linguagem de produtividade e
posteriormente, com seu aumento de complexidade, sejam migradas para alguma

linguagem de performance.

SR sao atribuidos & computacao cientifica e, dada as caracteristicas acima, sao
considerados aplicagoes cientificas, se beneficiando do uso de linguagens criadas
com esse proposito. O valor das informagoes contextuais em SR foi demonstrada
e suportada por diversos pesquisadores. A precisao das recomendagoes pode ser

altamente afetada pelas informagoes de contexto, o que torna o seu estudo importante

(VILLEGAS et all, 2018).

Desde o prémio Netﬂz'aﬂ 0sSR se tornaram um tema popular e atrativo, pois foi
disponibilizado um conjunto de dados de larga escala com 100 milhoes de avaliagoes
de filmes, atraindo milhares de estudantes, engenheiros e entusiastas do campo. A
natureza da competicao incentivou o rapido desenvolvimento, onde os competidores
construiram em cada geragao de técnicas para melhorar a precisao da previsao.

(ADOMAVICIUS; TUZHILIN]| 2015])

Com isso, diversos frameworks comegaram a surgir, com o intuito de facilitar o
estudo, promovendo facil acesso aos algoritmos classicos para pesquisadores interes-
sados no tema. Foram observadas algumas caracteristicas comuns nos frameworks,
como a possibilidade da parametrizacao em suas funcoes de predicao; facil extensao,
facilitando a construgao de novos algoritmos ou de novos conjuntos de dados; presenca
de métricas tradicionais do campo e em alguns casos, preocupac¢ao com desempenho

e escalabilidade.

Na construgao de um framework, diversas caracteristicas de linguagens de pro-
dutividade sao interessantes, pois algumas delas, como gerenciamento de memoria
sao feitas pela linguagem, abstraindo esse problema do programador. Um grande
exemplo de linguagem de produtividade seria o Python, que possui ampla aceitacao

na comunidade cientifica devido ao seu ecossistema cientifico NumPyf}, fornecendo

thttps:/ /www.netflix.com/
Zhttp:/ /www.numpy.org/
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um framework de operagdes mateméticas e cientificas que é estendido por um vasto
niimero de médulos criados pela comunidade. Entretanto, Pythorf| ndo ¢ uma lingua-
gem cientifica, e sim uma linguagem de propésito geral de alto nivel, que foi estendida
para atender as necessidades da comunidade cientifica. Isso leva ao problema das
duas linguagens, onde os cientistas utilizam uma linguagem de alto nivel, como R e
Python, mas as partes criticas de desempenho precisam ser reescritas em C/C++, o

que ¢é extremamente ineficiente, apresentando erro humano e desperdigando esforco.

Outra solugao para aumento de produtividade utilizando linguagem de progra-
magao sao as linguagens de dominio especifico (DSL), criadas com o objetivo de
solucionar problemas em um dominio especifico de aplicagoes (FOWLER], [2010). Um
exemplo seria uma abstracao de uma DSL para uma matriz de avalia¢oes, onde ao
se especificar um usuério, item e seu contexto, é possivel obter a nota do usuério
para esse contexto, ao invés do dado na matriz original, simplificando a indexagao

dentro do dominio.

Dentre as vantagens em se utilizar uma DSL, temos o alto nivel de abstracao,
eliminando diversos detalhes desnecesséarios de implementacao, aumento na produ-
tividade, permite que solugoes sejam expressas no nivel do dominio da aplicagao
e aumenta a legibilidade e concisao do coédigo. Entretanto, seu uso traz também
desvantagens, como o aumento nos niveis de indire¢ao devido a adi¢ao de mais niveis
de abstracgao, falta de suporte de ferramentas adequadas para desenvolvimento e
manutencao da DSL, e curva de aprendizado de uma nova linguagem que possui

aplicabilidade limitada ao dominio do problema (FOWLER] 2010).

Com o intuito de criar uma DSL que facilite o estudo de CARS para a comunidade
cientifica, foi escolhido criar um modulo, estendendo o framework Persa.jﬂ por
possuir uma estrutura robusta, facilmente extensivel e que ja usava um DSL prépria,
dando suporte ao mesmo, a variaveis contextuais e as operacoes basicas utilizadas

por pesquisadores da area.

3https://www.python.org/
4https://github.com/JuliaRecsys/Persa.jl
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3.2 Trabalhos Relacionados

Nessa secao destacaremos os frameworks de recomendac¢ao mais importantes e
listaremos algumas de suas caracteristicas que posteriormente serao analisadas dado

alguns critérios de comparacao.

3.2.1 Persa

PersaE] é um framework criado para facilitar o estudo de filtragem colaborativa em
Juliaff] focado em oferecer ferramentas que facilitem a construcio de novos algoritmos,
utilizando uma linguagem de computacao cientifica, o que facilita o desenvolvimento.
Ele estende a linguagem criando uma DSL e com isso aumentando a produtividade,
pois o desenvolvedor nao precisara se preocupar com acesso aos dados ou a construgao

das principais tarefas.

3.2.2 MyMediaLite

MyMediaLitd’| ¢ uma biblioteca rapida e escalavel de SR, focada em atender
pesquisadores e estudantes. Ela aborda os dois cenéarios mais comuns da filtragem
colaborativa: ranking e previsao, disponibilizando algoritmos para ambas, entretanto,

nao oferece suporte a informagoes contextuais (GANTNER et al| 2011)).

3.2.3 CARSKit

CARSKiff] ¢ um motor de recomendacdes de codigo aberto, escrito em Java,
especificamente projetado para CARS. Possui uma arquitetura flexivel de maneira a
ser facil expandir o escopo dos algoritmos de recomendagao contextuais e fornece
espacgo para o desenvolvimento de novos algoritmos no futuro. Oferece amplo suporte

a informagoes contextuais (ZHENG, [2015)).

Shttps://github.com/JuliaRecsys /Persa.jl
Shttps://julialang.org/

"http:/ /www.mymedialite.net /
8https://github.com /irecsys/CARSKit
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3.2.4 Surprise!

Surprisef] ¢ um moédulo de expansdo para o SciPy[¥} escrito em Python para
construgao e anélise de SR. Permite facil extensao e escrita de novos algoritmos.
Oferece uma parametrizagao extensiva e bem detalhada nos algoritmos de predigao e
documentacao muito bem elaborada e com diversos exemplos de uso. Nao oferece

suporte a informagoes contextuais (HUG), 2017)).

3.2.5 LightFM

LightF ME] ¢ uma implementacao de diversos algoritmos de recomendacao para
feedback implicito e explicito. Permite incorporar metadados de usuario e item em
algoritmos tradicionais de fatorizacao de matriz, representando cada usuéario e item
como a soma das representacoes latentes de suas caracteristicas, assim permitindo
generalizar recomendagoes para novos itens, e para novos usuarios, através de suas
caracteristicas. E facilmente escalavel para conjuntos de dados muito grandes
e maquinas multicores através do uso de Cython['?], e é usado em producido por

companhias como Lystr_g] e Catalanﬁ (KULAJ 2015).

3.2.6 RankSys

RankSys [ ¢ um framework para implementacio e avaliagio de técnicas e al-
goritmos de recomendacao. Embora seja concebido como um framework para a
experimentacao genérica de tecnologias de recomendacao, inclui apoio substancial
com foco na avaliacao e aprimoramento de novidade e diversidade. Foca explicita-
mente no problema de ranqueamento dos itens da recomendacao, e nao na predi¢ao

como nos frameworks tradicionais. Nao oferece suporte a informacoes contextuais.

9http:/ /surpriselib.com/
Ohttps:/ /www.scipy.org/
Hhttps://lyst.github.io/lightfm /docs/home.html
2https://cython.org/
Bhttps://www.lyst.com/
“https://gocatalant.com/
http: / /ranksys.org/
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3.3 Comparacgao entre Frameworks

Foram analisados alguns frameworks de recomendagao com o intuito de observar
as caracteristicas comuns e desejaveis para seu uso no estudo da area. O suporte
a CARS foi limitado e dentre os seis analisados, apenas dois possuiam suporte
para contexto, e nenhum deles usando linguagens de produtividade. Algumas
caracteristicas foram utilizadas para comparacao entre os mesmos, conforme pode

ser observado na tabela sendo esses:

e Documentacao: possuem documentacao para uso, e em sua maioria com bons

exemplos de uso do framework;

e Parametrizacao: Permitem a parametrizacao das funcoes de predigao e afins,

permitindo que o usuério consiga ajustar os algoritmos a sua necessidade;

e Extensibilidade: permitem usar um conjunto de dados do usuario e escrever
suas proprias fungoes de predigao usando a estrutura do framework, permitindo

facil extensao do framework;

e Modularidade: Sao separados em modulos, sendo cada médulo responséavel por

alguma interface do framework e.g. médulo de contexto, contetido, acuracia;

e Métricas: Oferecem algumas métricas para que o usudrio possa comparar seus

resultados e acuracia dos mesmos e.g. MAE, RMSE, MPE;

e Performance: Alguns frameworks oferecem parametros para otimizacao de
desempenho dos algoritmos, como nimero de threads a serem utilizadas e

otimizacoes em multithread;

e Linguagens de dominio especifico: Alguns deles oferecem uma DSL para facilitar

0 uso e construcao de algoritmos para o dominio.
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Framework Linguagem Contexto Param Predigado Documentagdo Modularidade Extensibilidade Métricas Otimizagoes DSL
MyMediaLite * C# v 4 X v v X X
CARSKit Java v v v v v v X X
Surprise! Python X v v v v v X X
LightFM Python X v v v v v 4 X
RankSys Java 8 X v v v v v v X
Persa Julia X v X v v v v v

Tabela 3.1: Tabela de comparacao de frameworks de recomendagao

3.4 Linguagem de Programacao

A programacao cientifica tradicionalmente exige o mais alto desempenho, entre-
tanto, grande parte dos programadores moveram para linguagens dinamicas para o
trabalho diario. Existem diversas razoes para optar por linguagens dinamicas e.g.
tipagem dinamica e gerenciamento de memoria, e nao é esperado que seu uso venha a
diminuir. Novas técnicas de compilacao e um design moderno na linguagem tornam
possivel eliminar a perda de desempenho e oferecer um ambiente tinico capaz de
prototipar e eficiente o suficiente para implementar aplicagoes de alto desempenho

(BEZANSON et al., [2018)).

Na proxima subsecao apresentaremos a linguagem Julia, mostrando seu historico,
seus objetivos como linguagem, algumas de suas caracteristicas de implementacao e

decisoes de design da linguagem.

3.4.1 Julia

A linguagem de programacao Julia é uma linguagem dinamica e flexivel, apro-
priada para uso cientifico e numérico e com desempenho comparavel a linguagens
estaticamente tipadas (BEZANSON et al., 2018)). Possuindo caracteristicas como
tipagem dinamica, gerenciamento automatico de memoria e despacho multiplo, ca-
racteristicas de linguagens de produtividade, permite também que os programadores
possam gerenciar a memoria. Além disso, usa um compilador just-in-time (JIT) e
permite que o programador controle o layout da estrutura de dados na memoéria

(BEZANSON et al., [2018)).

O inicio do desenvolvimento de Julia se deu em 2009, com sua primeira versao

sendo lancada em 2012. Desde seu langamento, a comunidade aumentou, tendo mais
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de 2 milhoes de downloads em Agosto de 2018[15], atraindo alguns clientes de alto
perfil e chegando a ser usada em 2015 pela Federal Reserve Bank of New York para
fazer modelos da economia americana, onde foi observado um ganho de desempenho

de dez vezes sobre a linguagem MATLABE].

Julia propoe aos programadores cientificos a facilidade de uma linguagem de
produtividade e o desempenho de uma linguagem de performance. Essa abordagem
é promissora. Linguagens dindmicas costumam sofrer perdas de desempenho de pelo
menos uma ordem de magnitude ou mais com relacao ao C (BEZANSON et al.|
2018). Essa proposta solucionaria o problema das duas linguagens, pois a mesma
poderia ser usada para desenvolvimento, facilitando o programador, e para aplica¢oes

que exigem desempenho, sem necessidade de reescrita de codigo.

3.4.1.1 Design da Linguagem

Inclui diversas funcionalidades comuns a muitas linguagens de produtividade,
como tipagem dinamica, tipagem opcional, reflexao e coletor de lixo. Uma de suas
funcionalidades menos comum em linguagens de programagao é conhecida como
despacho mailtiplo, ou seja, uma fungao pode possuir miltiplas implementagoes,
distinguida pelos tipos nas assinaturas do método. Em tempo de execucao, a
chamada de funcao é despachada para o método mais especifico aplicavel para os
tipos dos argumentos. No codigo [3.1], podemos ver a fungao size e suas multiplas

implementagoes.

julia> methods(size)

# 92 methods for generic function "size":

[1] size(B::BitArray{l}) in Base at bitarray.jl:70
[2] size(B::BitArray{l}, d) in Base at bitarray.jl:74
[3] size(r::Core.Compiler.StmtRange) in Base.IRShow

https:/ /juliacomputing.com/
1"https:/ /juliacomputing.com /case-studies /ny-fed.html
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[92] size(f::IterTools.Peeklter) in IterTools

Codigo 3.1: Métodos possiveis para funcao size

As anotagoes de tipos em Julia também podem ser atribuidas a declaragoes de
tipos de dados, onde, nesse caso, sao verificadas sempre que os campos digitados sao
atribuidos. Julia diferencia também tipos concretos de abstratos, onde o primeiro

pode ser instanciado e o ultimo estendido por subtipos.

3.4.1.2  Implementacao da Linguagem

Segundo Bezanson et al.| (2018) a implementagao de Julia é mais simples que
muitas linguagens dinamicas. O compilador possui trés otimizagoes que sao exe-
cutadas em uma representacao intermedidria de alto nivel. A geragao de codigo
nativo é delegada para a infraestrutura do compilador LLVM™®] As otimizacoes
sdo: (1) inlining de métodos que desvirtualiza chamadas multi-despachadas e coloca
inline o alvo da chamada; (2) unboxing de objetos para evitar a aloca¢do na heap;
e (3) especializa¢ao de métodos onde o codigo é especializado para seus tipos de

argumentos reais.

Na figura [3.2] temos a declaracdo de um método genérico em Julia:

julia> function generic(a,b,c)
return a + b + ¢
end

generic (generic function with 1 method)

Codigo 3.2: Declaragao de fungao genérica generic

Esse método, mesmo sendo genérico, possui mais de uma geracao de codigo,
dependendo dos tipos dos parametros passados na chamada da fungao. Isso permite
a criacao de métodos genéricos com uma grande otimizacao. Na figura é possivel

ver a diferenca entre o codigo gerado.

Bhttps://llvm.org/
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generic (1.0,2.0,3.0) seneric (1,2,3)
.text
Function generic {
Location: In[2]:2
Function -+;
Location: In|[2]:2
vaddsd Yxmml,
Yoxmm0, Yxmm0
o f )
unction —; . )
Location: float.jl:397 EE?&CE;SE:_17H’E.j1:52

vsubsd  Yxmm?2, subq Y%rdx , %rax

.text
Function generic {
Location: In|[2]:2
Function +; {
Location: In|[2]:2
leaq(%rdi,%rsi),
Yrax

Yoanm0, Yexanm0 ,
} retq retq
nopl (%orax) nopl (%rax ,%rax)

) }

Figura 3.1: Codigo gerado por uma funcao genérica para parametros de entrada de
diferentes tipos

3.5 Proposta

Conforme discutido anteriormente, o desempenho de SR que utilizam informagoes
contextuais é superior aos que nao utilizam (ADOMAVICIUS; TUZHILIN| [2015)),
logo, levar em consideragao informacoes contextuais para fazer recomendagoes é
imprescindivel e conforme visto, nao ha framework para sistema de recomendagcao
que atenda o uso de contexto, facil de usar, facilmente extensivel e que abstraia
os conceitos de recomendacao diretamente na linguagem. Nesse contexto, o Persa
atende os requisitos acima possuindo uma DSL proépria, alto grau de abstragao,
e devido a linguagem Julia (seméantica e técnicas de linguagem de programagao),

consegue unir todas as caracteristicas desejadas.

Esse trabalho entao, se propoe a estender o framework Persa, seguindo os padroes
de design de sua DSL e expandindo-a para suporte a informagoes contextuais. Essa
extensao sera feita de forma a atender as especialidades de recomendagao com alto

grau de abstragao, dando suporte a contexto.

Na proxima subsecao sera levantada a modelagem do problema da recomendacao,
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o problema da recomendacao com contexto e suas n-dimensoes e os requisitos de

contexto para criacao de um framework com as caracteristicas desejadas.

3.5.1 Modelagem

A abordagem de um SR de filtragem colaborativa pode ser representado pelo
diagrama de classes conforme pode ser observado na imagem As classes utilizadas

nessa modelagem foram:

o SistemaRecomendacao representa o sistema de recomendacao em si e armazena

os usuarios, itens e o conjunto de preferéncias;

e (ConjuntoPreferencia representa o conjunto dos simbolos possiveis das preferen-

cias no sistema e.g. de 1 a 5, de 1 a 10, gostei ou nao gostei;
e Preferencia possivel preferencia de um usuério para um item;

e Usuario representa o usuario no sistema, que efetua a avaliacao no sistema e

possui apenas o seu identificador tnico;

e [tem representa o item/servigo no sistema, que pode ter sido avaliado ou nao e

possui seu identificador tnico e suas avaliagoes;

e Awaliacao elemento que define que um usuéario escolheu uma preferencia sobre

o item.

Conforme pode ser observado na figura [3.2) o SR é representado pela interagao
entre duas grandes entidades: usudrios e itens. No caso da filtragem colaborativa, a
ideia é que através das preferéncias do usuario por itens, prever as suas avaliagoes.
Dentro de um SR, existem opcoes de preferéncias pros usuarios, e.g. gostei ou nao
gostei, nameros entre 0 a 5, que sao representados na classe Preferencia. A classe
ConjuntoPreferencia representa o conjunto de preferéncias possiveis no sistema, e a

classe Avaliacdo define qual preferéncia um usuério escolheu para um item.
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1
0..* SistemaRecomendacao

Usuario Avaliacao Item

+id: Int 0.4 1 +id: Int 1

1
Preferencia ConjuntoPreferencia

+ valor 1

Figura 3.2: Diagrama de Classes de um Sistema de Recomendagao

Essa modelagem ¢ valida para o problema da recomendagao, entretanto, a adigao
de informagoes contextuais ocasiona algumas alteragoes na modelagem, conforme

pode ser observado no diagrama [3.3]

1

0.* SistemaRecomendacao

Usuario Avaliagao Item

+id: Int 0. 1 +id: Int 1

0.’ 0.
1
1

Preferencia ConjuntoPreferencia

+ valor 1

0.
Contexto TipoContexto

+ valor 1| + nome: string

Figura 3.3: Diagrama de Classes de um CARS

Na modelagem de um CARS, a diferenca é que uma avaliacao pode possuir
contextos, representados pela classe Contexto, e esses contextos estao agrupados
em grandes tipos de contexto representandos pela classe tipoContexto, e.g. humor,
clima. O SR também precisa possuir os tipos de contexto, para que eles possam ser

utilizados nos contextos das avalia¢oes feitas pelos usuarios.

Na proxima subsecao falaremos dos requisitos de fazer predigoes para CARS, as
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principais abstracoes do Persa e os requisitos para predicao de notas com informacao

contextual.

3.5.2 Requisitos

O objetivo principal deste trabalho é construir uma estrutura em que seja facil
desenvolver e implementar os algoritmos de CARS, e possua as caracteristicas ja
citadas anteriormente, de forma que se permita fazer as predigoes e o suporte seja
feito diretamente na linguagem e nao na biblioteca pelo uso de uma DSL propria.
Considerando a tarefa basica de predigao, é necessario elicitar os requisitos para

predi¢ao de notas com informagoes contextuais.

O Persa considera que recomendacao é o problema de navegar na matriz usuario-
item, e quando se possui uma base dados, se armazena os dados logicamente e a
partir disso utiliza-se um modelo para carregar essa base e efetuar o calculo das
notas. Ele possui duas grandes generalizagoes: a matriz com as avaliagoes e o modelo

preditivo de notas.

Considerando uma varidvel chamada Dataset representando uma matriz de
avaliacoes, podemos observar na imagem a generalizacao na navegacao na matriz
de avaliacao no Persa onde a linha representa um usuario u e a coluna um item <.
Nela, existem trés formas de se navegar na matriz: Dataset[n], retorna a avaliacao n
nao nula da base dados; Dataset|u, ], onde é retornada a nota do usuério u para
o item i e Dataset|u,:] onde sdo retornadas todas as notas do usuario na base de

dados.

O Persa possui uma segunda abstragao importante em que ele interpreta o
modelo preditivo como se fosse uma matriz usuario-item. Desta forma, o acesso
aos dados e a previsao das avaliagoes se tornam os mesmos, assim uniformizando o
acesso e considerando que a previsao também é uma matriz de avaliagoes, s6 que
de predicoes de avaliacoes. Entretanto, essa matriz de predicao, diferentemente da
matriz usuario-item, nao possuira valores nulos pois o modelo gerara as predi¢oes

das avaliagoes.
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dataset[1,1] dataset[1] datasst[l,S]
\%r‘oso ih}% Matrix Sgth;dos Anéis
Paulo 2 7] 5 44— dataset[2]
Filipe 3 5 o]
Mauricio 4 5 4
Vitor S

dataset[4,:]

Figura 3.4: Navegacao na matriz de avaliacoes no Persa

Considerando uma variavel chamada Model representando um modelo de predigao,
e considerando que a navegacao nessa matriz ¢ semelhante a da matriz usuério item,
terfamos: Model[n], retornando a predigdo do item n pelo primeiro usuério na
base de dados, Model|u, i], retornando predi¢ao da nota do usuario u para item i e
Modellu, :] retornando as predi¢oes de avaliagoes do usuario u para todos os itens

da base de dados, conforme podemos ver na imagem [3.5]

model[1,1] model[1] model[1,3]

wso cArﬁfzo/ Matrix Ndos Anéis
2 3

Paulo 5 <&— model[2]

Filipe 3 5 2

Mauricio 4 5 4

. r.— - — — — — — — — 7

Vitor L 5_ - i - 4_ .
model[4,:]/

Figura 3.5: Navegacao na matriz de predicao U x I no Persa

Visando oferecer suporte a informagoes contextuais, a extensao do Persa foi feita
de forma a respeitar as suas duas grandes abstracoes, estendendo a navegacao na
matriz de avaliagbes, para a matriz usuario-item-contexto. O contexto pode ser
acessado pela ordem numérica ou o simbolo correspondente, sendo o terceiro indice

opcional.

No co6digo [3.6], podemos ver a generalizagao da navegacao na matriz de avaliagoes

com contexto. Nela, além de ser possivel acessar as avaliagoes do usuério através
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das formas ja estabelecidas pelo Persa, temos as formas contextuais, que adicionam
um terceiro indice opcional: dataset[n], retorna a avaliacao n do do usuério u e as
informacoes contextuais associadas; dataset|u, i, c|, retorna o valor de contexto ¢ da
avalia¢do do usudrio u para o item i e dataset|u, i, :], retornando todos os valores de

contexto da avaliacao do usuério u para o item 4.

dataset[1,1,:finalDeSemanal] dataset[1,1,2] dataset[1]
Poderoso Chefao / Matrix
Acompanhado\%alAde Seivéna Note% Acompanhado  Final de Semana Nota
Paulo [2] [ 2 - (%) 4
Filipe - 7] 3 - v 5
André 2] 2] [2] [ S 5
Vitor - - 5 :— v - —: 1
dataset[4,2,:]

Figura 3.6: Navegacao proposta na matriz de avaliagoes com contexto

Durante a elicitagao de requisitos para extensao, foi concluido que nao é necessario
alterar o comportamento do modelo de predi¢oes do Persa, visto que essa interface

serd transparente ao usuario e serda mantida.

Na proxima secao, veremos os detalhes de implementacao para atendimento dos

requisitos elicitados e alguns exemplos de uso.



Capitulo 4

Projeto

Visando facilitar o estudo de CARS e acelerar o aprendizado de pesquisadores e
entusiastas da area, foi criado um ecossistema oferecendo dois modulos que abstraem
dois problemas dos pesquisadores: um framework com estruturas facilmente extensi-
veis, suporte a contexto e facil acesso a alguns datasets com informacao contextual.

O ecossistema criado consiste de dois moédulos complementares ao Persa, sendo eles:

1. ContextCF.jl o moédulo que estende o framework Persa e sua DSL, adicionando
novas estruturas compativeis e servindo como uma camada de abstra¢do para

uso de informagao contextual;
2. ContextDatasetsCF.jl, médulo complementar que fornece alguns conjuntos de

dados tradicionais de contexto para uso imediato do framework ContextCF.jl.

Nas proximas se¢oes mostraremos os moédulos que foram criados, como foram
modelados, além de algumas decisoes de projeto tomadas e alguns exemplos de uso

dos mesmos.

4.1 ContextCF.jl

Com o objetivo definido de estender a abstracao implementada pelo Persa para

a matriz de avaliacoes com contexto, foi necessario utilizar as estruturas abstratas ja



4.1. CONTEXTCF.JL 35

definidas pelo mesmo. Para os ratings foi utilizada a estrutura abstrata AbstractRating
e para o dataset a estrutura abstrata AbstractDataset. Isso foi necessario pois os

métodos do Persa usam esses tipos em suas assinaturas.

(v1.0) pkg> add ContextCF

Codigo 4.1: Adicionando ContextCF.jl para uso no Julia

No codigo [£.2) podemos ver as estruturas abstratas, onde 7' é o tipo genérico que
deve ser do tipo Number (Int ou Float) e sera usado para saber como retornar o tipo

de avaliagao.

abstract type AbstractDataset{T <: Number}

end

abstract type AbstractRating{T <: Number}

end

Codigo 4.2: Estruturas Abstratas do Persa

Conforme discutido previamente, a extensao do Persa foi feita através da adigao
dos dados de meta contexto no Dataset e dos valores de contexto nas preferéncias.
Nas proxima subsecoes, veremos em detalhes as extensoes feitas nas estruturas e
as fungoes utilitarias que foram sobrecarregadas ou adicionadas para atender os

requisitos que foram elicitados.

4.1.1 Estruturas

Na abstracao da matriz usuario-item feita pelo Persa, o mesmo utiliza duas
estruturas primérias que foram estendidas para dar suporte a dados contextuais:
Dataset e Ratings. Nas proximas subsegoes veremos as estruturas originais do Persa

e como foram feitas suas extensoes.
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4.1.1.1 Dataset

O suporte a abstracao da matriz de avaliacoes é um dos requisitos béasicos
elicitados, e sua extensao nos possibilita navegar na mesma com alto nivel de
abstracao. No codigo [4.3| podemos ver a estrutura Dataset no Persa, composta de
uma matriz esparsa de ratings, o conjunto de preferéncias, o nimero de usuérios e

numero de itens.

struct Dataset{T <: Number} <: AbstractDataset{T}
ratings :: SparseMatrixCSC{AbstractRating {T}, Int}
preference :: Preference {T}
users :: Int
items :: Int

end

Codigo 4.3: Estrutura Dataset no Persa

No codigo [4.4] podemos ver a inser¢ao de uma nova estrutura, metaContext, que
armazena as tuplas nomeColunaContexto => Tipo. Essa informagao é necesséria
pois se tratando de informagao contextual, nao é possivel prever o tipo do dado e
para determinadas funcionalidades, ter esse dado disponivel é relevante aos usuarios

do médulo.

struct DatasetContext{T <: Number} <: Persa.AbstractDataset{T}
ratings :: SparseMatrixCSC{Persa. AbstractRating{T}, Int}
preference :: Persa.Preference{T}
users :: Int
items :: Int
metaContext :: Dict {Symbol , Type}

end
Codigo 4.4: Estrutura DatasetContexrt no moédulo ContextCF
Essas adicoes permitem a extensao da DSL do Persa conforme proposto na

subsecao [3.5.2] e permite que as abstragoes exibidas no codigo sejam validas. Em

4.5 podemos ver alguns exemplos de navegacao na matriz de avaliagoes com contexto
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na base de dados MowvieLens 100k, representado pela variavel dataset, usando os

modulos do ecossistema.

julia> dataset [1]|
(user: 1, item: 1, rating: ContextCF.ContextRating{Int64}
(5, Dict{Symbol,Any}(:timestamp=>874965758)))

julia> dataset[1,1]
ContextCF . ContextRating{Int64}
(5, Dict{Symbol,Any}(:timestamp=>874965758))

julia> dataset|[1,1,1]
874965758

julia> dataset|[1,1,:timestamp |
874965758

Codigo 4.5: Extensao da DSL do Persa pelo médulo ContextCF para DatasetContext

4.1.1.2  Ratings

O suporte ao uso de informagoes contextuais nos ratings permite seu facil uso
e manipulacdo pelos algoritmos de predicdo. E possivel verificar no codigo a
estrutura Rating no Persa, composta do valor da avaliacao e um objeto de preferéncia,

que armazena e valida os possiveis valores que a nota poderia assumir no Dataset.

Podemos observar durante a construcao do objeto o uso da funcao correct,
responsavel por corrigir o valor das avaliagoes antes de sua insercao para o valor mais
proximo no conjunto de preferéncias e.g. em um dataset com conjunto de preferéncia

entre 1 e 5, uma avaliagao de valor 4.2 seria corrigida para nota 4.
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struct Rating{T <: Number} <: AbstractRating{T}
value :: T
Rating (x:: T, preference:: Preference{T})
where T <: Number = new{T}(correct(x, preference))

end

Codigo 4.6: Estrutura Rating no Persa

No codigo .7 podemos observar a adigdo de uma nova estrutura, context, que
armazena as tuplas nomeColunaContexto => ValorContexto referentes a cada
rating. As informagoes contextuais sao esparsas, conforme dito anteriormente, logo,
para as informagoes de contexto nao presentes no dataset, foi usado o objeto singleton
mussing disponibilizado pelo Julia, visto que a auséncia de certos dados de contexto

também pode ser usado para melhorar predi¢oes em determinados casos.

struct ContextRating{T <: Number} <: Persa.AbstractRating{T}
value :: T
context :: Dict {Symbol , Any}
ContextRating (x::T, preference::Persa.Preference{T})
where T <: Number =
new{T}(Persa.correct (x, preference), context)

end

Codigo 4.7: Estrutura ContextRating no ContextCF

Essa adigao permite a extensao da DSL do Persa para ratings conforme proposto
na subsecao|3.5.2] e permite que as abstracoes de ratings sejam validas. No codigo
podemos ver um exemplo de uso da DSL usando um ContextRating na base de dados

MowvieLens 100k, usando os moédulos do ecossistema.
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julia > using ContextCF

julia> using ContextDatasetsCF

julia> dataset = ContextDatasetsCF .MovieLens ()
julia> rating = dataset[1,1]

ContextCF . ContextRating{Int64 }

(5, Dict{Symbol,Any} (:timestamp=>874965758))

julia> rating [:timestamp |

874965758

julia> rating 1]
874965758

Codigo 4.8: Extensao da DSL do Persa pelo médulo ContextCF para ContextRating

4.1.2 Fungoes Auxiliares

Visando facilitar o desenvolvimento de novos algoritmos, algumas fungoes do
Persa foram sobrecarregadas para dar suporte as informacoes contextuais e outras
foram criadas para o funcionamento do moédulo conforme necessario. Nelas, temos as
fungoes auxiliares bésicas utilizadas em estruturas de controle e repeticao, essenciais
no desenvolvimento de qualquer algoritmo. Em seguida, veremos alguns exemplos
do uso dessas funcoes, considerando a variavel noContextDataset como um conjunto
de dados sem informagao contextual e a variavel contextDataset como um conjunto

de dados com informacao contextual.

Conforme pode ser observado no codigo [4.9, a funcgao size foi reescrita para
retornar como terceiro parametro o nimero de tipos de informacoes contextuais no
dataset. Essa funcao oferece uma maneira rapida de obter as métricas de qualquer

dataset.
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julia> size (noContextDataset )

(943, 1682)

julia> size (contextDataset)

(943, 1682, 1)

Codigo 4.9: Sobrecarga da fungao size pelo moédulo ContextCF

Pode ser observado no codigo a funcao utilitaria context, que pode ser usada
tanto no DatasetContext, quanto no ContextRating, retornando os dados sobre o

contexto nos mesmos e podendo ser usado para iteracoes.

julia> ContextCF.context (contextDataset)
Base.KeySet for a Dict{Symbol, Type} with 1 entry. Keys:

:timestamp

julia> ContextCF . context (contextRating)
Base.KeySet for a Dict{Symbol,Any} with 1 entry. Keys:

:timestamp

Codigo 4.10: Funcao context adicionada pelo médulo ContextCF

No codigo [4.11]é possivel observar a fungao utilitaria value, que permite a obtengao
do valor do rating diretamente, sem acessar diretamente na sua estrutura. Essa
funcao foi sobrecarregada para retornar o valor também em um ContextRating e
estendida para retornar o valor da informagao contextual a partir do simbolo que

representa a 1mesina.
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julia> value(rating)

5

julia> value(contextRating)

5

julia> value (contextRating ,: timestamp)

874965758

Codigo 4.11: Sobrecarga da funcao value pelo médulo ContextCF

No codigo [4.12] pode ser observado a sobrecarga na funcao getinder, no moédulo
Base, que permite a sobrecarga de fungoes padrao em um tipo, ou de maneira geral,
como indexagao, operacoes matematicas dentre outras. Essa sobrecarga possibilita a
navegagao na matriz u X i X ¢ através do indice numeérico opcional e.g. matriz[1, 1, 1].

Esse tipo de sobrecarga foi feita em todas as operagoes exibidas na figura [3.6]

function Base.getindex (
dataset :: DatasetContext ,
user ::Int, item::Int
contextColumn :: Int

)

if contextColumn > length(dataset.metaContext)
throw (Error (" This context column doesn’t exist."))

end

values (dataset.ratings [user ,item |. context )| contextColumn |

end

Codigo 4.12: Sobrecarga da funcao getindex pelo moédulo ContextCF
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4.2 ContextDatasetsCF'.jl

Com o intuito de facilitar o uso e oferecer alguns conjuntos de dados de filtragem
colaborativa com informagao contextual para experimentacao imediata, foi criado
um modulo que, utilizando as estruturas do ContextCF'.jl, efetua o download desses
conjuntos de dados automaticamente, mapeia os dados e retorna um objeto valido

DatasetContext para estudo de CARS.

(v1.0) pkg> add ContextDatasetsCF

Codigo 4.13: Adicionando ContextDatasetsCF.jl para uso no Julia

4.2.1 Conjuntos de Dados

Nessa secao falaremos sobre alguns dos conjuntos de dados disponibilizados pelo

modulo, além de exemplos de uso dos mesmos.

4.2.1.1 MowvieLens 100k

O conjunto de dados MovieLens 100k (MILLER et al., 2003) ¢ oriundo de um
sistema de recomendacdo de filmes desenvolvido pelo GroupLend!] e possui 100.000
avaliagoes. Contém 943 usuarios e 1682 filmes, com conjunto de preferéncia variando

de 1 a b.

Além das avaliagoes, existem informagoes como idade e o sexo, e sobre os filmes,
como titulo e data de lancamento. Essas informacoes nao foram utilizadas pois
descaraterizariam a proposta dentro do contexto de CARS em filtragem colaborativa.

Como forma de informagao contextual, foi utilizado o timestamp da avaliagao.

julia> ContextDatasetsCF . MovieLens ()

Codigo 4.14: Exemplo de uso do conjunto de dados Movielens

Thttps://grouplens.org/
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4.2.1.2  MowvieLens 1M

O conjunto de dados MovieLens 1M (HARPER; KONSTAN| [2015) é oriundo
de um sistema de recomendacao de filmes desenvolvido pelo GroupLensE] e possui
1.000.209 avaliagoes. Contém 6040 usuarios e 3706 filmes, com conjunto de preferéncia

variando de 1 a 5.

Assim como no conjunto de dados na subsecao[d.2.1.1], além das avaliagbes existem
informacgoes como idade e o sexo, e sobre os filmes, como titulo e data de lancamento.
Essas informacoes nao foram utilizadas pois descaraterizariam a proposta dentro
do contexto de filtragem colaborativa. Como forma de informagao contextual, foi

utilizado o timestamp da avaliacao

julia> ContextDatasetsCF . MovieLenslm ()

Codigo 4.15: Exemplo de uso do conjunto de dados Movielens 1m

4.2.1.8 InCarMusic

O conjunto de dados InCarMusic (BALTRUNAS et al., 2011) é oriundo de uma
aplicagao mobile que oferece recomendacoes aos passageiros do carro apos a insercao
de algumas avaliagoes pelos usuarios em uma aplicagao web e possui 4012 avaliacoes.

Contém 42 usuarios e 139 itens, com conjunto de preferéncia variando de 1 a 5.

Assim como no conjunto de dados na subsecao [£.2.1.1] além das avaliagoes existem
informacgoes como idade e o sexo, e sobre os filmes, como titulo e data de lancamento.
Essas informagoes nao foram utilizadas pois descaraterizariam a proposta dentro do
contexto de filtragem colaborativa. Como forma de informacao contextual, foram

usados os seguintes dados, conforme exibido na tabela [4.1]

julia> ContextDatasetsCF .InCarMusic ()

Codigo 4.16: Exemplo de uso do conjunto de dados InCarMusic

2https://grouplens.org/
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Fator Contextual Condicoes Contextuais
Estilo de Conducao Descontraida, esportiva
Tipo de Estrada Cidade, rodovia, serpentina
Tipo de Paisagem Costa, interior, montanhas/colinas, urbano
Sonoléncia Acordado, Sonolento
Condigcoes do Trdfego | Estrada livre, muitos carros, engarrafamento
Humor Agitado, feliz, preguicoso, triste
Clima Nublado, nevando, ensolarado, chuvoso
Momento do dia Dia, manha, tarde, noite

Tabela 4.1: Informagoes Contextuais no conjunto de dados InCarMusic

4.2.1.4  TripAdvisor

O conjunto de dados TripAdvisoif] foi extraido das avaliagdes online do site.
Possui apenas um tipo de contexto: tipo de viagem (Familia, Casal, Negocio, Sozinho
e amigos). E composto de 14175 avaliacdes, 2731 usuérios e 2269 hotéis (ZHENG:
MOBASHER; BURKE;, 2014]).

Além das avaliagoes, dados sobre os usuarios e os hotéis também estao disponiveis,

mas nao foram utilizados pois descaracterizariam a proposta.

julia> ContextDatasetsCF . TripAdvisorV2()

Codigo 4.17: Exemplo de uso do conjunto de dados TripAdvisor

3https://www.tripadvisor.com.br /
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Conclusoes

5.1 Consideragoes finais

Foi desenvolvido um ecossistema para CARS, estendendo o framework Persa
com o objetivo de facilitar seu estudo e abstrair alguns detalhes do programador,

facilitando seu trabalho e aumentando sua produtividade.

Para tornar a extensao valida, a DSL ja implementada pelo Persa foi esten-
dida e informacoes contextuais foram adicionadas, de forma a facilitar seu uso no

desenvolvimento de novos algoritmos de predigao para CARS.

O uso de Julia trouxe ao modulo suas caracteristicas de performance e produtivi-
dade, além de fornecer o arcabougo necessario para criacao de uma DSL com suporte

diretamente na linguagem, possuindo os requisitos necessarios para extensao.

Os modulos desenvolvidos para o ecossistema de CARS sao de codigo aberto e
estao disponiveis no repositorio oficial de pacotes de Julia, fornecendo acesso réapido

e facilitado para qualquer entusiasta ou profissional da area.
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5.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento do moédulo, algumas decisdes de projetos foram
tomadas de maneira empirica, pois a usabilidade de um framework remete diretamente
a forma que os usuéarios farao seu uso. O uso extensivo do mesmo por outros
usuarios, especialmente especialistas na area e seu feedback sao essenciais para o
desenvolvimento continuo do mesmo e aceitagao, fornecendo os recursos e abstragoes
desejaveis para o dominio, aumentando a adesao e aumento da base de usuérios e

contribuidores.

O desenvolvimento futuro de algumas das operagoes mais usadas por pesquisadores
em CARS, como o splitting, e sua adi¢ao futura no framework certamente teria muito
valor aos usuarios do mesmo, assim como uma documentacao com maior niimero
de exemplos, implementagao de algoritmos de predicao que utilizem as informagoes
contextuais, implementacao de métricas especificas para contexto para que se possa
avaliar os resultados obtidos por esses mesmos algoritmos, além de comparagao entre
resultados de algoritmos tradicionais usando informagoes contextuais através do uso

de técnicas como pré-filtragem e pos-filtragem.
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